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多准则决策中的鲁棒有序回归方法综述

张宏军, 尹成祥†, 綦秀利, 程 恺, 张 睿, 康兴挡
(解放军理工大学指挥信息系统学院，南京 210007)

摘 要: 根据决策者提供的偏好信息推断决策模型的参数时,通常会有不止一组参数满足条件.针对传统有序回
归方法在处理此类问题上存在的不足,鲁棒有序回归可提供一种新的考虑所有可行解的解决方案.为此,总结了
鲁棒有序回归在排序和有序分类问题中的应用;分析了“必然”和“可能”偏好关系在不同决策问题和不同决策
模型中的定义和求解方法;介绍了随机多准则可接受性分析理论与鲁棒有序回归的结合;归纳了不同应用背景下
的最具代表性模型的选择方法;最后,展望了鲁棒有序回归在多准则决策中的未来研究方向.
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Introduction to robust ordinal regression methods in multi-criteria
decision making
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Abstract: It is common that there are more than one solutions when inferring model parameters according to preference
information provided by decision makers. As there are some drawbacks when dealing with such situation by traditional
ordinal regression methods, robust ordinal regression(ROR) provides another solution taking into consideration all
compatible parameters. The applications of ROR methods in ranking and sorting problems are summarized and the
necessary and possible preference relations accompanied by their computation methods are analyzed. Then, the
combination of ROR and the stochastic multicriteria acceptability analysis is introduced, and the methods for the
selection of the most representative model in various circumstances are described. Finally, some conclusions are drawn
and the future research directions of ROR in multi-criteria decision making are envisaged.
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0 引 䀰

在多准则决策问题中,决策者 (DM)需要在m个

备选方案A = {a1, a2, · · · , am}上针对n个准则G =

{g1, g2, · · · , gn}作出决策.可将每个准则gj : A→ Ij
⊆ R看作一个函数, gj(a)表示备选方案a在准则gj

上的表现.不失一般性,假设gj(a)的取值越大, a在准
则 gj上的表现越好.多准则决策问题包含3种类型:
排序问题、选择问题和有序分类问题[1].排序问题要
求根据DM的偏好给出A中所有备选方案的排序;选
择问题需要从A中选择部分好的备选方案;而有序分
类问题的关注点则在于将A中的备选方案分配到预

先定义好的类别中.

在DM不提供任何偏好信息的前提下,决策分析
者 (DA)仅能够从备选方案在准则上的表现得到占优
关系.备选方案a占优于 b当且仅当在所有准则上 b

都不优于a,且至少在一个准则上a优于b.在实际中,
占优关系是非常有限的,因此,为了更好地对问题进
行分析,需要DM提供额外的偏好信息. DM可以提
供直接和间接两种形式的偏好信息,直接偏好信息是
指DM直接为决策模型中的参数 (效用理论中的边际
效用函数、级别优先关系中的各种阈值和准则权重

等)赋值,而间接偏好信息指的是准则之间以及备选
方案之间的成对比较信息.通常情况下,由于DM难
以提供可靠的直接偏好信息,间接偏好信息成为更常
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见的方式.
从DM提供的间接偏好信息中去推断决策模型

的方法称为disaggregation方法[2-3].有序回归是一种
常见的disaggregation方法,它旨在从DM提供的参考
集中去推断决策模型的参数[4].
在传统的有序回归方法中, DA仅从与参考集一

致的模型参数 (通常不止一组)中选择一组来构建决
策模型.这种方式一方面会造成信息的浪费,另一方
面选择过程的随机性会使所得到的决策模型不具备

鲁棒性.为了解决这个问题, Greco等[5]于 2008年提
出了鲁棒有序回归 (ROR)方法. ROR综合考虑所有
与参考集一致的模型参数,从“必然”和“可能”[6-9]

两个角度衡量备选方案之间的优先关系. DM可以依
据ROR提供的“必然”和“可能”偏好关系为DA提
供新的偏好信息,通过DA与DM的不断交互,得到更
加鲁棒、更加科学的决策结果.
表1从文章所关注的主要问题的角度,对ROR相

关文献进行了分类汇总.下文主要从ROR在排序和
有序分类问题中的应用、ROR与SMAA的结合以及
最具代表性决策模型的选择等4个方面对ROR理论
进行阐述.

表 1 ROR文献分类汇总

关注问题 文献

综述、概述 [7], [8]

基于加性效用函数 [5], [10], [11]

排序问题 基于非加性效用函数 [12], [13], [14], [15], [16], [17]

基于级别优先关系 [18], [19], [20], [21], [22]

有序分类问题 [23], [24], [25], [26]

与SMAA结合 [27], [28], [29], [30]

模型选择问题 [31], [32], [33], [34], [35]

其他 [36], [37], [38]

自Greco等[5]提出UTAGMS以来, ROR的研究便
受到众多学者关注. GRIP[10]对UTAGMS进行了扩展,
不仅考虑了备选方案之间偏好关系,还考虑了偏好关
系的强度; UTADISGMS[23]

将ROR推广到有序分类
问题中; ELECTREGKMS[18]

、PROMETHEEGMS[19]

将ROR应用到了基于级别优先关系的决策模型中.
Angilella等[12]提出了基于非加性效用函数的ROR方
法,将Choquet积分与ROR相结合处理准则之间存在
关联的情况.文献 [27-28]将ROR与随机多准则可接
受性分析 (SMAA)理论相结合,对与参考集一致的模
型参数空间进行了更加深入的探讨.文献 [11, 13, 20,

24]将ROR应用到了多准则层次过程[11](MCHP)中,
使DA能够从各个层次的所有准则上为DM提供建

议.文献[36-37]将ROR得到的“必然”和“可能”偏好
关系用在优势粗糙集上,得到了相应的决策规则.除
了得到“必然”和“可能”两种备选方案之间的偏

好关系以外,文献 [31-34]还探讨了如何基于这两种
关系选择最具代表性的决策模型.

1 ROR在排序问题中的应用
1.1 基于多准则效用理论的决策模型

多准则效用理论的主要思想是通过效用函数

U : X → R将备选方案在多个准则上的表现映射成

一个效用值,然后通过效用值的比较判断备选方案
之间的优劣关系.其中

X =
n∏

i=1

Xi,

Xi = {xj ∈ R|gi(aj) = xj , aj ∈ A}表示A中所有备

选方案在准则 gi上取值的集合.效用函数U(a) =

U(g1(a), g2(a), · · · , gn(a))有多种表现形式,常见的
有加性效用函数和非加性效用函数,下文分这两种情
况进行讨论.
1.1.1 基于加性效用函数的决策模型

加性效用函数的计算公式为

U(a) =

n∑
i=1

ui(gi(a)),

ui(gi(a))为备选方案a在准则gi上的边际效用函数,
是非单调递减函数,但并不要求是线性的.

Greco等[5]总结了传统的基于效用理论的有序

回归方法存在的几点不足:
1)当存在多个与参考集一致的效用函数时,传统

方法的处理方式是从中选择一组,而这种选择[39-40]

要么带有随机性,要么需要DM来完成;
2) UTA[4]方法采用的边际效用函数是分段线性

的,这些线性函数的确定需要依赖特征点,而特征点
的数目是难以确定的;

3) 传统方法要求DM一次性给出所有的偏好信
息,难以实现交互式增量信息的提供.
针对这些问题, Greco提出了UTAGMS[5]

算法.
UTAGMS[5]

假设DM提供了一个参考集AR⊂A,
在AR中DM提供了备选方案之间的两两比较关系.
∀c, d ∈ AR, 这两个备选方案之间可能存在以下3种
关系:

1) c优先于d,记作c ≻ d;
2) d优先于c,记作d ≻ c;
3) c与d之间没有区别,记作c ∼ d.
由边际效用函数的单调性和DM提供的偏好信

息,有以下约束条件:
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(EAR

1 )



 U(c) ⩾ U(d) + ε, c ≻ d;

U(c) = U(d), c ∼ d;
∀c, d ∈ AR.

uj(x
i
j)− uj(x

i−1
j ) ⩾ 0,

i = 1, 2, · · · ,mj , j = 1, 2, · · · , n.

uj(x
0
j) = 0, j = 1, 2, · · · , n.

n∑
i=1

uj(x
mj

j ) = 1.

其中:x1j ⩽ x2j ⩽ · · · ⩽ x
mj

j 表示AR中所有备选方案

在准则gj上的取值按从小到大顺序的排列,mj表示

参考集AR中的备选方案在准则gj上的不同取值的

数目,mj ⩽ m, ε是松弛变量.
效用函数U 与参考集AR是一致的,当且仅当

EAR

1 是可行的,并且ε∗=max ε, s.t. EAR

1 , ε∗>0.令U
为所有与参考集AR一致的效用函数的集合,“必然”
和“可能”偏好关系定义如下:
“必然”偏好关系 对于备选方案a, b ∈ A,若在

所有与参考集AR一致的效用函数上都有a ⪰ b (⪰
=≻

∪
∼),则a必然至少与b一样优,记作a ⪰N b,即

a ⪰N b⇔ ∀U ∈ U , U(a) ⩾ U(b).

“可能”偏好关系 对于备选方案a, b ∈ A,若存
在一个与参考集AR一致的效用函数使得a ⪰ b,则a

可能至少与b一样优,记作a ⪰P b,即

a ⪰P b⇔ ∃U ∈ U , U(a) ⩾ U(b).

“必然”和“可能”偏好关系存在如下性质:
性质1 ⪰N ⊆ ⪰P ;
性质2 ∀a, b ∈ A, a ⪰ Nb

∨
b ⪰ Pa;

性质3 ⪰N是自反的,即∀a, a ⪰ Na,同时还是
传递的,即 ∀a, b, c ∈ A, a ⪰ Nb

∧
b ⪰ Nc⇒ a ⪰ Nc;

性质4 ⪰P是强完备的,即∀a, b∈A, a⪰ P b
∨
b

⪰ Pa, 同时还是反传递的,即∀a, b, c ∈ A,¬(a ⪰ P b)∧ ¬(b ⪰ P c) ⇒¬ (a ⪰ P c).
Greco还给出了确定两个备选方案a, b ∈ A\AR

之间是否存在偏好关系⪰N和⪰P的方法.
方法1 若

(EN
1 )

E(a, b),

U(a)− U(b) + ε ⩽ 0

不可行,或(ε∗ = max ε, s.t. EN
1 ) < 0,则a ⪰N b;

方法2 若

(EP
1 )

E(a, b),

U(a)− U(b) ⩾ 0

可行,且(ε∗ = max ε, s.t. EP
1 ) > 0,则a ⪰P b.

因为a, b ∈ A\AR在某些准则上的取值可能不

包含在x1j ⩽ x2j ⩽ · · · ⩽ x
mj

j 中,这样便会得到一
个新的取值序列x1j ⩽ x2j ⩽ · · · ⩽ x

mj
′

j , mj
′ ⩾

mj ,E(a, b)表示的就是EAR

在其第3个约束条件中
考虑x1j ⩽ x2j ⩽ · · · ⩽ x

mj
′

j 的情况.
由ROR计算得到的偏好关系⪰N和⪰P 可以反

馈给DM,在这些信息的基础上, DM可以加深对决策
问题的理解,进而与DA进行沟通,以便进一步提供新
的偏好信息.这种交互式的决策过程有利于决策的
鲁棒性和科学性.

UTAGMS还提供了两种处理EAR

1 不可行的方法:
一种是接受这种不一致,对某些条件进行松弛,进而
求取⪰N和⪰P关系;另一种是提供一个规划模型,找
到引发不一致的最小约束条件集合,反馈给DM.

UTAGMS 给出了第一个完整的 ROR 框架,
GRIP[10]对UTAGMS进行了扩展,考虑了更多DM提
供的偏好信息.在GRIP中, DM提供的偏好信息不仅
包括备选方案之间的偏好关系,还包括了备选方案在
特定准则上的偏好关系以及偏好关系的强度.这样,
可以得到以下约束条件:

(EAR

2 )



EAR

1 ;

U(a)− U(b) ⩾ U(c)− U(d) + ε,

(a, b) ≻ (c, d);

U(a)− U(b) = U(c)− U(d), (a, b) ∼ (c, d);

uj(gj(a))− uj(gj(b)) ⩾ ε, a ≻j b;

uj(gj(a)) = uj(gj(b)), a ∼j b;

uj(gj(a))− uj(gj(b)) ⩾

uj(gj(c))− uj(gj(d)) + ε, (a, b)≻j(c, d);

uj(gj(a))− uj(gj(b)) =

uj(gj(c))− uj(gj(d)), (a, b)∼j(c, d).

其中: (a, b) ≻ (c, d)表示备选方案a优先于b的程度

强于备选方案c优先于d的程度; (a, b)∼ (c, d)表示备

选方案a优先于 b的程度等于备选方案 c优先于d的

程度; a ≻j b表示备选方案a在准则gj上优先于b; a
∼j b表示备选方案 a在准则 gj上与 b没有区别; (a,
b)≻j (c, d)表示在准则gj上备选方案a优先于b的程

度强于备选方案c优先于d的程度; (a, b)∼j (c, d)表

示在准则 gj上备选方案a优先于 b的程度等于备选

方案c优先于d的程度.
除了备选方案之间的“必然”和“可能”偏好关

系, GRIP还定义了“必然”和“可能”偏好强度关系
⪰∗N和⪰∗P ,以及“必然”和“可能”边际偏好强度关
系⪰∗N

i 和⪰∗P
i .
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(x, y) ⪰∗N (w, z) ⇔

∀U ∈ U , (U(x)− U(y))− (U(w)− U(z)) ⩾ 0;

(x, y) ⪰∗P (w, z) ⇔

∃U ∈ U , (U(x)− U(y))− (U(w)− U(z)) ⩾ 0;

(x, y) ⪰∗N
i (w, z) ⇔

∀U ∈ U , (ui(x)− ui(y))− (ui(w)− ui(z)) ⩾ 0;

(x, y) ⪰∗P
i (w, z) ⇔

∃U ∈ U , (ui(x)− ui(y))− (ui(w)− ui(z)) ⩾ 0.

文献 [11]将基于加性效用函数的ROR应用到了
MCHP中. MCHP采用层次化的准则结构, DM可以
在任意中间层次和总体层次上提供偏好信息, ROR
既可以定义全局意义上的“必然”和“可能”偏好关系,
也可以在中间层次准则上定义“必然”和“可能”偏

好关系,这些结果都将辅助DM提供新的偏好信息,
作出更科学的决策.根据文献 [19]提出的极限排序
分析 (ERA)理论,可以得到每个备选方案a的排序区

间 [P ∗(a), P∗(a)].其中: P ∗(a)为最优排序, P∗(a)为

最差排序, P ∗(a) ⩽ P∗(a).
1.1.2 基于非加性效用函数的决策模型

加性效用函数要求准则之间必须是相互独立

的,但在很多情况下准则之间是存在关联的,因此
很多学者提出使用非加性效用函数进行准则的聚

合[12, 41-42].模糊积分是最常见的非加性效用函数,文
献 [41-42]研究了基于Choquet积分的有序回归问题,
文献[12]将他们的研究推广到了ROR理论中.
模糊测度和模糊积分的基本概念和应用可以

参见文献 [43-45],这里仅给出 2-additive条件下的
Choquet积分、Shapley值以及关联系数的定义.
备选方案a在模糊测度µ上的Choquet积分的计

算公式为

Cµ(a) =∑
gi∈G

m({gi})gi(a) +
∑

{gi,gj}⊆G

m({gi, gj})×

min{gi(a), gj(a)},

m(·)是µ(·)的Möbius表示[44]. Choquet积分可以作为
非加性效用函数使用,即∀c, d ∈ A, c ≻ d ⇒ Cµ(c) >

Cµ(d).
准则gi的Shapley值为

φ({gi}) = m({gi}) +
1

2

∑
gj∈G\{gi}

m({gi, gj}).

Shapley值反映的是准则的重要程度.
准则gi和gj的关联系数为

φ({gi, gj}) = m({gi, gj}).

φ({gi, gj})可以为正也可以为负, |φ({gi, gj})|越大,
表示准则gi与gj的关联程度越高.
当采用 Choquet积分作为非加性效用函数时,

决策模型共有 (n2 + n)/2个参数 (n个m({gi}), (n(n
− 1))/2个m({gi, gj}))需要确定.文献 [12]假设DM
可以提供3类偏好信息:备选方案之间的优先关系及
强度信息;准则之间的重要性对比及强度信息;准则
之间的关联性对比及强度信息.这3类信息分别对应
一组约束条件,在这些约束条件下, ROR可以构建相
应的“必然”和“可能”偏好关系.

(EAR

3a )



Cµ(a)− Cµ(b) ⩾ ε, a ≻ b;

Cµ(a)− Cµ(b) = 0, a ∼ b;

Cµ(a)− Cµ(b) ⩾ Cµ(c)− Cµ(d) + ε,

(a, b) ≻ (c, d);

Cµ(a)− Cµ(b) = Cµ(c)− Cµ(d),

(a, b) ∼ (c, d).

(EAR

3c )



φ({gi})− φ({gj}) ⩾ ε, gi ≻c gj ;

φ({gi})− φ({gj}) = 0, gi ∼c gj ;

φ({gi})− φ({gj}) ⩾ φ({gk})− φ({gl}) + ε,

(gi, gj)≻c(gk, gl);

φ({gi})− φ({gj}) ⩾ φ({gk})− φ({gl}) + ε,

(gi, gj) ∼c (gk, gl).

(EAR

3i )



m({gi, gj})− ε ⩾ 0, φ({gi, gj}) > 0;

m({gi, gj}) + ε ⩽ 0, φ({gi, gj}) < 0;

m({gi, gj}) = 0, φ({gi, gj}) = 0;

|m({gi, gj})| − |m({gk, gl})| ⩾ ε,

(gi, gj) ≻i (gk, gl);

|m({gi, gj})| − |m({gk, gl})| = 0,

(gi, gj) ∼i (gk, gl);

|m({gi, gj})| − |m({gk, gl})| ⩾

|m({gr, gs})| − |m({gt, gw})|+ ε,

[(gi, gj), (gk, gl)] ≻i [(gr, gs), (gt, gw)];

|m({gi, gj})| − |m({gk, gl})| =

|m({gr, gs})| − |m({gt, gw})|,

[(gi, gj), (gk, gl)] ∼i [(gr, gs), (gt, gw)].
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EAR

3a 对应的是由备选方案之间的优先关系及强

度信息得到的约束条件, 4种偏好关系的含义与前文
一致,这里不再赘述.

EAR

3c 对应的是由准则之间的重要性对比及其强

度信息得到的约束条件.其中: gi ≻c gj表示准则gi

比gj重要; gi∼c gj表示准则gi与gj同等重要; (gi, gj)
≻c (gk , gl)表示准则 gi比 gj重要的程度大于准则 gk

比gl重要的程度; (gi, gj)∼c (gk, gl)表示准则gi比gj

重要的程度等于准则gk比gl重要的程度.
EAR

3i 表示由准则之间的关联性对比及其强度

信息得到的约束条件.其中: φ({gi, gj})>0表示准则

gi与gj之间存在正关联;φ({gi, gj}) < 0表示准则gi

与 gj之间存在负关联;φ({gi, gj}) = 0表示准则 gi

与 gj之间相互独立; (gi, gj)≻i(gk, gl)表示准则 gi与

gj之间的关联度大于准则gk与gl之间的关联度; (gi,
gj) ∼i (gk, gl)表示准则gi与gj之间的关联度等于准

则gk与gl之间的关联度; [(gi, gj), (gk, gl)]≻i [(gr, gs),

(gt, gw)]表示准则 gigj与准则 gkgl之间的关联度之

差大于准则 grgs与准则 gtgw之间的关联度之差;
[(gi, gj), (gk, gl)]∼i [(gr, gs), (gt, gw)]表示准则gigj与

准则 gkgl之间的关联度之差等于准则 grgs与准则

gtgw之间的关联度之差.
除了上述约束以外, 模糊测度本身还需要满足

以下性质:

(EAR

3m )



m(∅) = 0;

m(gi) ⩾ 0;

m(gi) +
∑

gj∈G\{gi}

m({gi, gj}) ⩾ 0;

∑
gi∈G

m(gi) +
∑

{gi,gj}⊂G

m({gi, gj}) = 1.

令EAR

3 =EAR

3a

∪
EAR

3c

∪
EAR

3i

∪
EAR

3m .若EAR

3 可

行,且ε∗ = max ε, s.t. EAR

3 , ε∗ > 0,则至少存在一组
模型参数与DM提供的偏好信息一致.这样,可以采
用与加性效用函数相同的方案定义并求解备选方案

之间的“必然”和“可能”偏好关系,并将结果反馈给
DM,进行交互式决策.
文献 [14]将上述理论应用于垃圾填埋地的选址

问题,取得了较好的效果.文献 [15]将上述理论推广
到了Choquet积分的两种扩展形式: Bipolar Choquet
积分[46]和Level-dependent Choquet积分[47].文献 [13]
将 Choquet积分的相关概念推广到MCHP理论框
架下,在层次化的准则结构上,将 ROR与扩展的
Choquet积分相结合进行决策分析. Choquet积分的
一个局限在于不同准则的取值必须具有可比性[42],

为了解决这个问题,文献 [16]提出首先使用层次分析
法[48]将每个准则的取值都规范化为 [0,1]之间的数,
然后再使用ROR进行决策分析.

除了使用模糊积分来表示准则之间的关联关系,
文献 [17]还提出使用在普通加性效用函数中增加
“奖励项”(标识正关联关系)和“惩罚项”(标识负关
联关系)的方式来考虑关联关系带来的影响.在新的
效用函数的基础上,基于ROR提出了UTAGMS-INT算
法.

1.2 基于级别优先关系的决策模型

级别优先关系[49]是区别于多准则效用理论的

另一类常用决策模型.常见的基于级别优先关系的
算法有ELECTRE[50-51]算法系列和PROMETHEE[52]

算法系列. ROR 的研究已经延伸到了基于级
别优先关系的决策模型中,比较典型的算法有
ELECTREGKMS[18]

和PROMETHEEGMS[19]
.

有关ELECTRE方法的基本理论可以参见文献
[53],这里只给出要用到的基本概念. S为备选方案集
A上的二元关系, aS b表示“a至少与b一样好”.

aS b的一致性指数为

C(a, b) =

n∑
i=1

ϕi(a, b)× ki

n∑
i=1

ki

.

其中: ki表示准则gi的重要性,而

ϕi(a, b) =
1, gi(a) ⩾ gi(b)− qi;

gi(a)− [gi(b)− pi]

pi − qi
, − pi ⩽ gi(a)− gi(b) < −qi;

0, gi(a) < gi(b)− pi

表示准则gi对aS b的支持程度. ϕi(a, b)中的 qi称为

准则gi上的无差别阈值, pi称为偏好阈值. aS b成立
当且仅当C(a, b) ⩾ λ且gi(b) − gi(a) < vi. λ是一致
性指数阈值, 0.5 ⩽ λ ⩽ 1, vi为否决阈值, qi ⩽ pi ⩽
vi.
从上述的相关概念可以得到ELECTRE方法中

有ki、qi、pi、vi和λ共5类参数.若所有参数都是完全
未知的,则ROR对应的约束条件将是非线性的,问
题将难以用解析方法进行求解.为此, ELECTREGKMS

要求DM提供pi和qi的取值范围 [pi,∗ , p
∗
i ]和 [qi,∗ , q

∗
i ],

并将C(a, b)重新表示为

C(a, b) =

n∑
i=1

ψi(a, b).

这样,根据DM提供的偏好信息,可以得到如下约束
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条件:

(EAR

4 )



 C(a, b) ⩾ λ,

gi(b)− gi(a) + ε ⩽ vi,
aSDM b;

C(a, b) + ε ⩽ λ+M0(a, b),

gi(b)− gi(a) ⩾ vi − δMi(a, b),

Mi(a, b) ∈ {0, 1},∑
Mi(a, b) ⩽ n,

aSC
DM b;

vi ⩾ gi(b)− gi(a) + ε, a ∼i b;

ψi(a, b) = ψi(b, a), a ∼i b;

ψi(a, b) = 0, b ≻i a;

...

其中: aSDM b表示DM认为aS b成立, aSC
DM b表示

DM认为aS b不成立,省略号是指ELECTRE方法中
参数之间存在的固有约束条件;

∑
Mi(a, b) ⩽ n表

示aSC
DM b的条件是C(a, b) < λ或者至少在一个准

则上触发了否决阈值.
若EAR

4 可行,且

ε∗ = max ε;

s.t. EAR

4 , ε∗ > 0.

则存在模型参数与 DM提供的偏好信息一致.在
ELECTREGKMS中定义的并不是⪰N和⪰P关系,而是
SN和SP关系. aSN b表示在所有与参考集一致的模

型参数上都有aS b, aSP b表示至少有一组与参考集

一致的模型参数满足aS b. SN和SP关系的求解思路

与1.1.1节一致.
PROMETHEEGMS的思想与ELECTREGKMS是一

致的,只是在构建备选方案之间的关系时存在不同.
PROMETHEEGMS和ELECTREGKMS都未考虑准则之

间存在关联关系的情况,为解决该问题,文献 [21-22]
将Bipolar Choquet积分与PROMETHEE方法相结合,
并用ROR方法进行决策分析.文献 [20]将MCHP与
ELECTRE和PROMETHEE方法相结合,在任意中间
层次的准则上都可以定义级别优先关系,分别讨论了
参数完全未知和部分未知情况下的ROR方法.

2 ROR在有序分类问题中的应用
UTADISGMS[23]

最先将ROR应用到有序分类问
题中. UTADISGMS使用效用理论作为决策模型分别

讨论了基于边界值和基于分类样例两种情况的有序

分类问题.
设C1, C2, · · · , Cp表示p个有序类别 (C1表示最

差的类别,Cp表示最优的类别),有序分类的任务就是
将备选方案分配到这些类别中.基于边界值的有序

分类方法假设类别通过边界效用值b0 < b1 < · · · <
bp进行定义. bh−1表示第h个类别的下界, bh表示第
h个类别的上界.备选方案a被分配到类别Ch(a →
Ch)的充要条件是bh−1 ⩽ U(a) < bh.基于分类样例
进行有序分类的方法是将待分类方案与样例进行

比较,通过分析它们之间的偏好关系得到分类结果.
在UTADISGMS中, DM提供一个参考集AR,AR中的

每个备选方案a被DM分配一个类别区间 [CLDM(a),

CRDM(a)],LDM(a) ⩽ RDM(a).效用函数U与参考集

AR是一致的,当且仅当∀a, b ∈ AR,若U(a) ⩾ U(b),
则RDM(a) ⩾ LDM(b).效用函数U以AR为参考,根
据a与AR中所有方案之间的偏好关系可以将备选方

案a分到类别区间
[
CLU (a), CRU (a)

]
中.其中

LU (a) =

max({1}
∪
{LDM(a∗) : U(a∗) ⩽ U(a), a∗ ∈ AR}),

RU (a) =

min({p}
∪
{RDM(a∗) : U(a∗) ⩾ U(a), a∗ ∈ AR}).

根据AR,基于边界值的方法和基于分类样例的
方法分别可以得到约束条件EAR

5T 和EAR

5E ,即

(EAR

5T )



uj(x
i
j)− uj(x

i−1
j ) ⩾ 0, i = 1, 2, · · · ,mj ;

uj(x
0
j) = 0;

n∑
i=1

uj(x
mj

j ) = 1;

 U(a) ⩾ bLDM(a)−1,

U(a) + ε ⩽ bRDM(a),
∀a ∈ AR;

b1 ⩾ ε;

bp−1 ⩽ 1− ε;

bh − bh−1 ⩾ ε, h = 2, 3, · · · , p− 1.

(EAR

5E )



uj(x
i
j)− uj(x

i−1
j ) ⩾ 0, i = 1, 2, · · · ,mj ;

uj(x
0
j) = 0;

U(a) ⩾ U(b) + ε, LDM(a) > RDM(b);
n∑

i=1

uj(x
mj

j ) = 1.

令U为所有与参考集AR一致的效用函数的集

合,在U上除了可以定义偏好关系⪰N和⪰P以外,还
可以定义备选方案的“必然”类别CN (a)和“可能”

类别CP (a),即

CN (a) = {h ∈ H : ∀U ∈ U , h ∈ [LU (a), RU (a)]},

CP (a) = {h ∈ H : ∃U ∈ U , h ∈ [LU (a), RU (a)]}.

借助⪰N和⪰P , 可以给出CN (a)的边界 [LU
N (a),

RU
N (a)]以及CP (a)的边界 [LU

P (a), R
U
P (a)],即



第5期 张宏军等: 多准则决策中的鲁棒有序回归方法综述 775

LU
N (a) =

max({1}
∪
{LDM(a∗) : a ⪰ Pa∗, a∗ ∈ AR}),

RU
N (a) =

min({p}
∪
{RDM(a∗) : a∗ ⪰ Pa, a∗ ∈ AR});

LU
P (a) =

max({1}
∪
{LDM(a∗) : a ⪰ Na∗, a∗ ∈ AR}),

RU
P (a) =

min({p}
∪
{RDM(a∗) : a∗ ⪰ Na, a∗ ∈ AR}).

偏好关系⪰N和⪰P 的计算方法与 1.1.1节中一
致. DA将得到的偏好关系⪰N和⪰P以及“必然”类

别CN (a)和“可能”类别CP (a)反馈给DM,以便DM
提供新的参考信息,进行交互式决策.
文献 [25]对UTADISGMS进行了扩展,考虑了4类

额外的偏好信息.文献 [26]则将 ROR与 ELECTRE
Tri-C算法相结合,在级别优先关系模型中完成有序
分类工作.文献 [24]在MCHP框架下讨论了ROR在
有序分类问题中的应用,在每个中间层次的准则上都
可以进行有序分类操作.

3 ROR与SMAA的结合
3.1 SMAA算法概述

SMAA[54-56]算法由Lahdelma等[54]最早提出,主
要用于处理偏好信息缺乏或不准确的多准则决策问

题. SMAA基于对权重空间W和准则取值空间X的

搜索计算备选方案aj的排序值,有

rank(j, ξ, w) = 1 +
∑
k ̸=j

ρ(u(ξk, w) > u(ξj , w)).

其中: ξ ∈ X; w ∈ W ; ρ(·)是一个指示函数,括号内的
条件为真时取1,否则取0.

设 fW , fX分别为权重空间W和准则取值空间

X上的随机变量,那么备选方案aj排在第r位的可接

受指数为

brj =
w
ξ∈X

fX(ξ)
w
w∈W r

j (ξ)
fW (w)dwdξ,

其中W r
j (ξ) = {w ∈W |rank(j, ξ, w) = r} .

在权重向量取wc
j的前提下,备选方案aj排在第

1位的置信系数为

pcj =
w
ξ∈X:u(ξj ,w

c
j )⩾u(ξk,w

c
j ),∀k=1,2,··· ,m

fX(ξ)dξ.

备选方案aj的排序优于备选方案ak的概率为

pjk =
w
ξ∈X:u(ξj ,w)⩾u(ξk,w)

fX(ξ)
w
w∈W

fW (w)dwdξ.

在计算上述各个指数时,通常采用蒙特卡洛方法
对多维积分进行估计,例如Hit-and-Run算法[57-58].

3.2 ROR与SMAA的结合

将ROR与SMAA结合起来使用可以为DM提供
更好的建议,因为这两个方法是互相促进、互为补充
的:一方面,在ROR的结果上进行SMAA,可以缩小随
机空间,得到更加有针对性的结果; 另一方面, SMAA
的结果可以对ROR的结果进行更深入的分析.文献
[29]将ROR、SMAA以及ERA[19]相结合,不仅给出了
备选方案之间的“必然”和“可能”偏好关系,还给出
了每个“可能”偏好关系的出现概率;不仅确定了每
个备选方案的可能排序范围,还分析了排序的分布情
况.文献[29]还总结了三者得到的结果之间的关系:

1) ∀aj ∈ A,

P∗(aj)∑
r=P∗(aj)

brj = 1;

2) ∀aj , ak ∈ A, aj ⪰ Nak ⇒ pjk = 1;
3) ∀aj , ak ∈ A, aj ⪰ Pak ⇒ pjk > 0;
4) ∀aj , ak ∈ A, ¬(aj ⪰ Pak) ⇒ pjk = 0;
5) ∀aj ∈ A, brj > 0 ⇒ P∗(aj) ⩾ r ⩾ P ∗(aj);
6) ∀aj ∈ A, r ∈ [1, P ∗(aj))

∪
(P∗(aj), n] ⇒ brj =

0.
文献 [30]在有序分类问题中将ROR与SMAA进

行整合,除了“必然”和“可能”偏好关系还分析了备
选方案被分到每个类别 (类别区间)的概率,并总结了
ROR与SMAA给出的结果之间的关联.
文献 [59]将SMAA与Choquet积分相结合,提出

SMAA-Choquet算法, Angilella[27] 对 SMAA-Choquet
从以下3个方面进行了扩展:

1) DM提供的偏好信息包含了某些alternative之
间的成对比较结果;

2) 准则的取值不再局限于点值,还可以取区间
值;

3) 给出了不同准则的取值没有可比性时的解决
方案.
在文献 [28]中, Angilella等对所进行的研究做了

进一步的推广,将ROR、MCHP、SMAA以及Choquet
积分相结合,提出了一种能同时解决三项难题 (复杂
的准则体系、准则之间的关联和DM的认知困难)的
算法框架.

4 最具代表性决策模型的选择

虽然ROR提供的“必然”和“可能”偏好关系保
证了决策的鲁棒性,但在某些情况下, DM需要得到
更加明确的决策建议.为此, Figueira等[60]最早提出

了从ROR的结果中选择最具代表性的决策模型的想
法.为了叙述简洁,下文将与DM提供的偏好信息一
致的决策模型简称为“一致模型”.从一致模型的集



776 控 制 与 决 策 第32卷

合中选择一个有代表性的模型的基本思路就是在原

始的约束条件中再加入新的约束条件,压缩可行域范
围.文献 [33]指出,基于ROR选择最具代表性决策模
型的原则是“one for all and all for one”,即选出的
模型应该能够代表所有的一致模型,同时所有的一致
模型都在模型的选择中发挥作用.基于这一原则,文
献 [31-34]分别针对所研究的问题,定义了相应的优
化目标,并将这些优化目标映射成相应的约束条件,
采用迭代式、交互式过程选择最具代表性的决策模

型.
文献 [31]讨论了从基于非加性效用函数的ROR

结果中选择最具代表性决策模型的方法.算法在
ROR得到的结果的基础上定义了两个优化目标:

1）若两个备选方案之间存在“必然”偏好关系,
则它们的效用值之差应尽可能大.即∀(a, b) ∈ A ×
A,若a ⪰N b,且b ⪰̸N a,则在约束条件中增加约束
Cu(a) ⩾ Cu(b) + γ,针对新的约束条件求γ的最大

值.
2)若两个备选方案之间的偏好关系不明确,则它

们的效用值之差应尽可能小.即∀(a, b) ∈ A×A,若a

⪰̸N b,且b ⪰̸N a,则在约束条件中增加约束Cu(a) ⩾
Cu(b) + δ和Cu(b) ⩾ Cu(a) + δ, 针对新的约束条件
求δ的最小值.
第2)个优化目标是在第1)个优化目标求解结果

的基础上进行的.
文献 [32]针对UTADISGMS[17]

的结果选择最具

代表性的有序分类模型.算法首先定义了5个二元关
系:

1) a ≻ ≻→b ⇔ LU
P (a) > RU

P (b),表示a和b被分

到的类别区间是不相交的,且a的类别优于b.
2) a≻→b ⇔ ∀U ∈ U , LU (a) > RU (b),表示在所

有的一致模型上a都被分到了比b优的类别中.

3) a ⪰ →b⇔

{
∀U ∈ U , LU (a) ⩾ RU (b)

∃U1 ∈ U , LU1(a) > RU1(b)
表示

在所有的一致模型上a都被分到了不比 b差的类别

中,同时在至少一个一致模型上a的类别优于b.

4) a∼→b ⇔ ∀U ∈ U ,

{
LU (a) = LU (b)

RU (a) = RU (b)
表示在

所有的一致模型上a都被分到了与b相同的类别区间

中.
5) a ≻ ≺→b ⇔ ∃U1, U2 ∈ U , LU1(a) > RU1(b),

LU2(b) > RU2(a), 表示a和b分类结果的对比关系是

不明确的.
针对这5个二元关系,分别定义了5个优化目标.

如果两个备选方案a和b之间存在≻ ≻→、≻→或⪰→

关系,则它们的效用值之差应尽可能大;如果存在
∼→或≻≺→关系,则它们的效用值之差应尽可能
小.每个优化目标都会带来新的约束条件.
对于上述的5个优化目标, DM可以根据需要进

行选择,可以选择一个也可以选择多个.若选择多个,
则每一次优化都要在前一次优化的基础上进行.需
要指出的是, 由于≻ ≻→、≻→和⪰→之间存在关系

≻ ≻→ ⊆≻→⊆⪰ →,若这3个关系对应的优化目标都
考虑,则需按照≻ ≻→、≻→、⪰→的顺序进行.
文献 [33]基于UTAGMS[5]

和GRIP[10]算法对排

序问题中的模型选择问题进行了研究,共设计了4类
11个优化目标来对模型进行选择.

1)基于ERA结果的目标.
令S = {a ∈ A : P ∗(a) ⩽ 3

∧
P∗(a) ⩽ |A| /2},

可以得到优化目标

∀a ∈ S, b ∈ A\S,

使a和b之间的效用值之差尽可能大.
2)基于备选方案间二元关系的目标.
共考虑了5种备选方案之间的二元关系,即≻N ,

≻P , ?N , ≻RANK
II 和?RANK

I . a?Nb ⇔ a ⪰̸ Nb
∧
b ⪰̸ Na

表示a和b之间的偏好关系是无法确定的; a ≻RANK
II

b ⇔ P∗(a) < P ∗(b)表示a的最差排序结果优于b的

最优排序结果; a?RANK
I b ⇔ P ∗(a) > P ∗(b), P∗(a) <

P∗(b),表示a和 b之间排序结果的关系是不明确的.
在关系≻N、≻P和≻RANK

II 上最大化效用值之差,在
关系?N和?RANK

I 上最小化效用值之差.
3)基于备选方案间偏好关系强度的目标.
考虑了两种备选方案间偏好强度的二元关系

≻∗N和 ?∗N . (a, b)≻∗N (c, d)表示在所有一致模型上,
a优先于b的强度都大于c优先于d 的强度,在此关系
上,应使(U(a)−U(b))− (U(c)−U(d))尽可能大; ?∗N

表示偏好强度之间的关系不明确,在此关系上,应使
(U(a)− U(b))− (U(c)− U(d))尽可能小.

4)基于边际效用函数的目标.
基于边际效用函数的目标有:
i)使边际效用函数尽可能是线性的;
ii)使相邻特征点之间的边际效用值之差尽可能

大;
iii)基于边际偏好强度关系的目标.
文 献 [34] 基 于 ELECTREGKMS[18]

和

PROMETHEEGMS[19]
算法,在级别优先关系中探索

模型选择问题.针对ELECTREGKMS,首先设计3个优
化目标对参数ψi(a, b)进行选择,然后在所选择的代
表性ψi(a, b)上计算其他参数.针对PROMETHEEGMS,
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设计了5个优化目标对模型进行选择.
文献 [30]分析了将SMAA与ROR整合得到的结

果用于模型选择的方法,即∀aj , ak ∈ A,若pjk > pkj ,
则 aj , ak的效用值之差应尽可能大.文献 [61]还将
ROR推广到了群决策范畴,文献 [35]在群决策的背景
下研究了代表性模型的选择问题.

5 结论与展望

ROR理论综合考虑了所有与DM提供的偏好信
息一致的决策模型,计算“必然”和“可能”两类偏好
关系,基于这两类关系, DA与DM可以进行交互式决
策过程,以便使所得到的结果更加鲁棒、更加科学.虽
然提出的时间不到10年,但ROR的研究已经覆盖了
多准则决策的常见问题 (选择问题、排序问题、有序
分类问题)和常用模型 (多准则效用模型、级别优先
关系模型、基于决策规则的模型).除了在经典问题
和模型上的应用, ROR的研究还延伸到了处理准则
之间的关联问题以及新近提出的MCHP理论中.将
SMAA分析与ROR结合,可以使ROR的结果更加丰
富、更加深入;最具代表性模型选择算法的研究则可
以为DM提供更加具体和明确的建议.
虽然ROR理论的研究已经取得了非常大的进

展,但仍有许多富有挑战性的工作需要更加深入地开
展.未来对ROR理论的研究可以从以下几个方面入
手:

1) ROR辅助软件的设计实现.
从前文的论述可以看出, ROR过程需要求解大

量的线性规划问题,尤其是在计算“必然”和“可能”
偏好关系时,任意备选方案对之间关系的确定都需
要求解两个规划问题.此外, ROR过程还是一个交互
式过程, DM与DA之间可能会有多个回合的交互.这
些都使得ROR过程成为一个复杂的过程. ROR辅助
软件将ROR过程进行封装,可以有效提高ROR过程
的效率,同时为DM和DA提供更加方便友好的交互
渠道.在设计的过程中应充分利用已有结果的性质,
减少需要计算的规划问题的数量.例如,利用⪰N的

传递性,若a ⪰N b, b ⪰N c,则无需计算就可以知道
a ⪰Nc.

2)将ROR方法用于解决实际的决策问题.
目前, ROR的研究还主要停留在理论研究阶段,

方法的验证大多是在示意性例子中进行的.因此,将
ROR理论用于解决实际的决策问题 (环境问题、金融
问题、军事问题等)将是后续研究的一个重要方向.将
ROR用于实际决策问题,一方面可以为问题解决提
供新的方法和思路,另一方面可以对ROR理论进行

验证,促进ROR理论的进一步发展.
3) ROR与SMAA结合的更深入探讨.
虽然SMAA与ROR的结合已有了很多的应用,

但仍然有进一步深入研究的空间.例如,可将SMAA
与ROR相结合应用于Choquet积分扩展形式 (Bipolar
Choquet积分[46]、Level-dependence Choquet积分[47]、

鲁棒Choquet积分[62]等)上,分析准则间更加复杂的
关联关系.另外,虽然文献 [30] 已经将SMAA与ROR
整合得到的结果用于模型选择问题,但其只使用了结
果中的部分信息,这方面也有继续研究的空间.

4) ROR与机器学习中学习排序问题的关系研究.
文献 [38]指出, ROR的过程可以看作一个决策

模型和DM同时学习的学习过程. ROR中的偏好关
系学习与学习排序中的偏好关系学习有很多的联系,
为它们的互相借鉴提供了可能性.从学科的交织处
去寻找创新点也将是未来研究的一个方向.
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